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Tato práce se zabývá rozpoznáváním 3D modelů obličeje. Seznamuje s pojmy z oblasti bio-
metrie a s fungováním biometrického systému. Popsané jsou zde metody pro rozpoznávání
2D i 3D modelů obličeje. Následně je navrhnutý a implementovaný systém pro rozpoznává-
ní 3D obličejů. Tento systém rozděluje obličej na několik oblastí podle polohy významných
bodů a pak je porovnává samostatně. Výsledný systém slučuje výsledky algortimů vlastních
obličejů a ARENA.
Abstract
This thesis is about biometric 3D face recognition. A general biometric system as well as
functioning of biometric system are present. Techniques used in 2D and 3D face recognition
are described. Finally, an automatic biometric system for 3D face recognition is proposed
and implemeted. This system divide face for areas by position of detected landmarks.
Particular areas are compared separately. Final system fusion results from Eigenfaces and
ARENA algorithms.
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Úvod
Tvár je najbežnejší biometrický rys, ktorý každodenne používame pre rozpoznávanie iných
osôb. Tvár každého z nás je iná, vplyvom mimiky sa môže výrazne meniť, no napriek tomu
nám nerobí starosť danú osobu rozpoznať. Rovnako sme schopní identifikovať človeka podľa
tváre z rôznych uhlov, dokonca aj keď je jej časť zakrytá. Matke jednovaječných dvojčiat
tiež nerobí problém rozpoznať od seba súrodencov. Proces rozpoznávania vykonávame
absolútne prirodzene a bez rozmyslu.
Popísať tento proces matematicky, aby mohol byť spracovaný počítačmi, je však po-
merne obtiažne. K riešeniu tohto problému už bolo vynaložené veľké úsilie a v súčasnosti
toto úsilie ešte vzrastá. Klasický systém pre rozpoznávanie tváre na fotografiách či vo fil-
moch už bol prekonaný. Pre zvýšenie spoľahlivosti a nepodvrhnutelnosti sa preto pozornosť
v súčasnosti presúva k 3D modelu tváre.
Táto práca je zameraná na proces rozpoznávania modelov 3D tváre. Cieľom práce je
navrhnúť automatický biometrický systém určený pre rozpoznávanie 3D modelov tváre pri
využití anatomických a geometrických rysov. V prvej kapitole budú vysvetlené základné
pojmy z oblasti biometrie a popísaný všeobecný biometrický systém. Druhá kapitola bude
venovaná technikám pre rozpoznávanie 2D a 3D modelov tváre. V tretej kapitole bude na-
vrhnutý systém, ktorý tieto techniky využíva. Nasledujúce štvrtá kapitola sa bude zaoberať
samotnou implementáciou. K otestovaniu a porovnaniu systému s existujúcimi riešeniami





Táto kapitola sa venuje základným pojmom v oblasti biometrie. Predstavený bude obecný
biometrický systém ako aj kritéria pre hodnotenia jeho výkonnosti a porovnávanie s inými
biometrickými systémami. Ďalej bude popísaný systém využívajúci viacero biometrických
charakteristík a dodatočné úlohy, ktoré pri jeho použití treba riešiť. Poznatky pre túto
kapitolu boli čerpané prevažne z [10, 20].
1.1 Základné pojmy
Slovo biometria pochádza z gréčtiny a skladá sa zo slov bios, čiže život a metros, čiže me-
radlo. V doslovnom preklade teda meranie života. V informatike slovo biometria označuje
automatizované rozpoznávanie ľudských jedincov na základe ich charakteristických fyzi-
ologických a behaviorálnych rysov. Medzi fyziologické rysy patrí tvár, geometria ruky či
sietnica. K behaviorálnym rysom, teda rysom chovania, patrí napríklad chôdza, dynamické
vlastnosti podpisu alebo hlas.
S biometriou a biometrickým rozpoznávaním súvisí niekoľko pojmov, ktoré sú vysvetlené
v nasledujúcom zhrnutí:
identita - jednoznačná charakteristika osoby. Identita je založená na niečom čo vieme
(znalosť), niečom čo máme (vlastníctvo) alebo na niečom čím sme (biometria). Každá
osoba má fyzickú a elektronickú identitu.
• fyzická identita je určená našim vzhľadom a chovaním. Každá osoba má len
jednu. Na svete neexistujú dvaja ľudia s rovnakou fyzickou identitou, pretože aj
napríklad jednovaječné dvojčatá majú rozdielnu DNA.
• elektronická identita nie je len jedna, každá osoba si ich môže vytvoriť koľko
len chce a to napríklad založením rôznych účtov na sociálnych sieťach alebo
vlastnením niekoľkých identifikačných kariet.
identifikácia - proces zistenia identity. Osoba predá systému potrebné informácie (napr.
biometrickú vlastnosť) a ten sa pokúsi zistiť jej identitu. Systém teda musí porov-
nať získané informácie zo všetkými uloženými záznamami. Výsledkom je teda buď
nájdená konkrétna osoba, alebo sa identita nenašla. Proces hľadania môže byť u roz-
siahlejších databáz, ktoré obsahujú množstvo zaregistrovaných osôb, časovo náročný.
Identifikácia je často označovaná ako porovnanie 1 : N.
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verifikácia - proces overenia identity. Osoba zadá systému svoju elektronickú identitu
a na základe nej dôjde k overeniu fyzickej identity. Keďže užívateľ zadá systému
hneď na začiatku procesu svoju elektronickú identitu, je v databáze vyhľadaný je-
ho záznam s biometrickými dátami. Ak sa v databáze záznam nenájde, je užívateľ
okamžite odmietnutý. Ak sa záznam nájde, nasleduje porovnanie biometrických dát.
Výsledkom je potom hlásenie užívateľ prijatý / odmietnutý. Verifikácia sa často ozna-
čuje ako porovnanie 1 : 1, pretože dochádza k porovnaniu konkrétnych vstupných dát
s konkrétnymi dátami v databáze.
autentizácia - potvrdenie autentičnosti (hodnovernosti) danej osoby. O autentizáciu sa
môže jednať pri verifikácii aj identifikácii. K rozhodnutiu o hodnovernosti užívateľa
často dochádza na základe určitého stanoveného prahu, ktorý systém vypočíta.
Pri návrhu biometrického systému je dôležité poznať alebo vedieť odhadnúť vlastnosti
biometrických rysov. Sú to:
univerzalita - každá osoba by mala mať túto vlastnosť
jedinečnosť - žiadne dve osoby nesmú mať túto vlastnosť
konštantnosť - daná vlastnosť zostáva s časom nemenná
získatelnosť - vlastnosť je kvantitatívne merateľná
výkonnosť - vlastnosť sa nesmie zmeniť ani zostarnúť
akceptácia - ochota ľudí pre nasnímanie danej vlastnosti
bezpečnosť - jednoduchosť vytvorenia falzifikátu
Použitie biometrie pre identifikáciu prináša mnoho výhod a samozrejme aj zopár nevý-
hod. Medzi výhody určite patrí:
• eliminuje pokusy o poprenie identity
• nemôže byť ľahko prenesená, zabudnutá alebo stratená
• zvyšuje pohodlie
K nevýhodám patrí:
• v prípade prezradenia nemôže byť anulovaná
• nezachováva súkromie
• výstupom je nejednoznačné skóre porovnania
1.2 Všeobecný biometrický systém
Štruktúra všeobecného biometrického systému je zobrazená na obr. 1.1. Tvoria ju nasledu-
júce bloky:
zachytenie dát - v tejto časti dôjde k prezentácii požadovanej biometrickej vlastnosti sen-
zoru, ktorý túto vlastnosť zachytí a v podobe vzorky ju odošle na ďalšie spracovanie.
V prípade autentizácie tu užívateľ takisto poskytne svoju elektronickú identitu.
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spracovanie signálu - spracováva sa tu nasnímaná vzorka biometrickej vlastnosti. Vyko-
náva sa tu segmentácia, extrakcia rysov, kontrola kvality a tvorba výslednej šablóny
z rysov. V prípade, že sa jedna z operácií nemôže dokončiť pre nedostatočnú kvalitu
spracovávaných dát, je vyslaná požiadavka na opakované snímanie.
uloženie dát - ukladajú sa tu šablóny a identity reprezentujúce jednotlivých užívateľov.
Databáza je schopná podľa identity vyhľadať príslušnú šablónu a predať ďalšiemu
modulu.
porovnanie - dochádza tu k porovnaniu šablóny z databázy so šablónou vytvorenou v mo-
deli spracovania signálu.
rozhodnutie - spracovanie sa tu delí na dve vetvy - identifikácia a verifikácia. Výsledkom
identifikácie je zhoda / nezhoda, výsledkom verifikácie je zoznam vhodných kandidátov






































Obrázok 1.1: Štruktúra všeobecného biometrického systému. Obrázok vytvorený na základe
predlohy v [10].
Skóre porovnania je dané kvantifikovanou podobnosťou medzi šablónou a rysmi aktuálne
nasnímanej vzorky. Výsledok porovnania je závislý na hodnote prahu a možno ho vyjadriť
nasledujúcim rozhodovacím algoritmom:
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ak skóre ≥ prah
potom prijatie
inak odmietnutie
Výsledok rozhodovacieho algoritmu môže byť správny alebo chybný. Môžu nastať štyri
možnosti:
správne prijatie - osoba A je prijatá ako osoba A
správne odmietnutie - osoba A je odmietnutá ako osoba B
chybné prijatie - osoba A je prijatá ako osoba B
chybné odmietnutie - osoba A je odmietnutá ako osoba A
1.3 Hodnotenie biometrických systémov
Z vyššie uvedených variant rozhodnutia sa odvodzujú nasledujúce chybové miery, ktoré sú
veľmi významné pri hodnotení biometrických systémov.
miera chybného prijatia - FAR (z angl. false acceptance rate). Pravdepodobnosť, že
biometrický systém klasifikuje dva odlišné biometrické vzorky ako zhodné. Do celko-
vého počtu porovnania sa započítavajú aj pokusy, ktoré zlyhali ešte pred samotným
porovnaním. Môže ísť napríklad o opakované snímanie z dôvodu neschopnosti extra-
hovať rysy zo vzorky.
FAR =
počet porovnaní rozdielnych vzoriek vedúcich ku zhode
celkový počet porovnaní rozdielnych vzorov
(1.1)
miera chybného odmietnutia - FRR (z angl. false rejection rate). Pravdepodobnosť,
že biometrický systém klasifikuje dva zhodné biometrické vzory ako odlišné. Do celko-
vého počtu porovnania sa započítavajú aj pokusy, ktoré zlyhali ešte pred samotným
porovnaním.
FRR =
počet porovnaní zhodných vzoriek vedúcich k nezhode
celkový počet porovnaní zhodných vzorov
(1.2)
Pre hodnotenie miery chýb sa často používajú aj dve podobné miery.
miera chybnej zhody - FMR (z angl. false match rate). Miera identická s FAR, avšak
do celkového počtu porovnaní nie sú započítavané pokusy, ktoré zlyhali ešte pred
samotným porovnávaním.
miera chybnej nezhody - FNMR (z angl. false non-match rate). Miera identická s FRR,
avšak do celkového počtu porovnaní nie sú započítavané pokusy, ktoré zlyhali ešte
pred samotným porovnávaním.
Miery FMR a FNMR, rovnako ako FAR a FRR, sú nazájom prepojené rozhodovacím pra-
hom. Systém s vysokým prahom bude bezpečnejší, pretože bude menšia šanca, že prepustí
podvodníka. Miera chybného prijatia bude teda nízka. Bohužiaľ, takýto systém samoz-
rejme častejšie neakceptuje aj oprávnených užívateľov. Miera chybného odmietnutia bude













Obrázok 1.2: Graf zachytáva rozloženie právoplatných a neprávoplatných užívateľov v závis-
losti od ich skóre porovnania s. Ďalej je zobrazená vzájomná závislosť mier FMR a FNMR
od rozhodovacieho prahu T . Pri zmene rozhodovacieho prahu T sa jedna z mier zníži
a druhá naopak zvýši.
oprávnených užívateľov, rovnako tak ale prijme aj podvodníkov. Tento vzťah je zobrazený
na obr. 1.2.
Pri hodnotení biometrických systémov by bolo teda vhodné zaviesť nejaký parameter,
ktorý by umožnil lepšie porovnať rôzne hodnoty FMR a FNMR. Týmto parametrom je
miera vyrovnania chýb.
miera vyrovnania chýb - EER (z angl. equal error rate). Je to hodnota, kde hodnoty
FMR a FNMR, pre daný rozhodovací prah, sú rovnaké. Táto hodnota sa často používa
pre hodnotenie výkonnosti rôznych biometrických systémov. V praxi však krivky
FMR a FNMR reprezentujú diskrétne funkcie a preto presné určenie EER nie je
možné. Definuje sa preto len oblasť, kde sa miery zhodujú. Ak sa nastaví prah
porovnania na hodnotu EER, systém chybne príjme a chybne odmietne rovnaký počet
osôb. K miere EER sa viažu ďalšie dva pojmy:
• ZeroFMR - dolná hranica FNMR, teda FMR = 0. Systém teda chybne nepríjme
ani jedného neprávoplatného užívateľa.
• ZeroFNMR - dolná hranica FMR, teda FNMR = 0. Systém s týmto prahom
chybne neodmietne žiadneho právoplatného užívateľa.
Pre názornosť je závislosť EER, ZeroFMR a ZeroFNMR od rozhodovacieho prahu
zachytená na obr. 1.3.










Obrázok 1.3: Graf zobrazuje závislosť mier ERR, ZeroFMR a ZeroFNMR od rozhodova-
cieho prahu T . Obrázok vytvorený na základe predlohy v [10].
miera neschopnosti získať dáta - FTA (z angl. failure to acquire rate). Popisuje ne-
schopnosť senzoru získať požadované biometrické dáta v dostatočnej kvalite v danom
prostredí a to aj napriek tomu, že daná biometrická vlastnosť je prítomná.
FTA =
počet neúspešných pokusov o získanie dát
celkový počet pokusov o získanie dát
(1.3)
miera neschopnosti zaregistrovať užívateľa - FTE (z angl. failure to enroll rate).
Popisuje podiel užívateľov, ktorým bola ich biometrická vlastnosť úspešne nasnímaná,
ale systém ich aj tak nie je schopný zaregistrovať.
FTE =
počet neúspešných pokusov o registráciu užívateľa
celkový počet pokusov o registráciu užívateľa
(1.4)
1.4 Multimodálny systém
Biometrické systémy sa častokrát neobmedzujú na využitie len jednej biometrickej charakte-
ristiky. Príkladom môže byť kombinácia využitia modelu tváre, odtlačku prsta a hlasu [18].
Takýto systém sa nazýva multimodálny, pretože integruje viacero rôznych biometrických
charakteristík. Multimodálny systém poskytuje vo všeobecnosti lepšie rozpoznávacie schop-
nosti. Systém má teda minimálne jeden modul porovnania pre danú charakteristiku. Otáz-
kou, ktorou sa teda treba zaoberať je spôsob finálneho rozhodnutia o prijatí/neprijatí, keďže
je nutné interpretovať výsledky porovnania z rôznych modulov, ktoré si môžu navzájom od-
porovať.
Prvým problémom je rozloženie právoplatných a neprávoplatných užívateľov pre jed-
notlivé charakteristiky. Vo všeobecnosti je rôzne a pre každú charakteristiku môže mať
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skóre porovnania inú interpretáciu. Napríklad výsledok z jedného modulu porovnania udá-
va vzdialenosť (rozdielnosť) predložených biometrických charakteristík, zatiaľ čo výsledok
druhého modulu porovnania udáva blízkosť (podobnosť) predložených biometrických cha-
rakteristík. Výsledné skóre porovnaní dokonca ani nemusia ležať na rovnakej stupnici, tj.
majú rôzny rozsah. Ďalšou možnou rozdielnosťou je, že výsledky porovnania jednotlivých
modulov nemusia sledovať rovnaké rozdelenie pravdepodobnosti. Riešením tohto problému
je výstupy z jednotlivých porovnávacích modulov určitým spôsobom normalizovať.
Druhou úlohou je z jednotlivých výsledkov porovnania dospieť k finálnemu rozhodnutiu.
Opäť je možné zvoliť niekoľko prístupov, ktoré budú bližšie rozobrané v nasledujúcom texte.
Poznatky pre túto sekciu boli čerpané prevažne z [14, 19, 4].
1.4.1 Normalizácia skóre porovnania
Normalizácia skóre je zmena polohy a mierky parametrov jednotlivých porovnávacích mo-
dulov tak, aby ich bolo možné interpretovať jednotným spôsobom. Podľa toho, akým
spôsobom sa rozhodne o parametroch normalizácie, možno spôsoby normalizácie deliť na
fixné a adaptívne.
Pri fixných metódach normalizácie je najskôr vybraná vhodná trénovacia množina.
Z tejto množiny sa odvodia parametre normalizácie, ktoré sa počas finálneho nasadenia
biometrického systému už nemenia.
Pri adaptívnych metódach normalizácie sú vhodné parametre odvodené od aktuálne
spracovávaného vektora rysov. Tento prístup umožňuje lepšie prispôsobenie na nečakané
zmeny vstupných dát, ako napríklad zmena dĺžky rečového signálu pri systémoch využíva-
júcich rozpoznávanie hlasu.
Vhodná metóda normalizácia by mala výslednú polohu a mierku normalizovaného skó-
re určiť efektívne a robustne. Metóda je robustná, ak je necitlivá na hodnoty ležiace na
okrajoch rozloženia skóre porovnania. Efektívnosť metódy zase udáva blízkosť rozlože-
nia výsledného normalizovaného skóre vzhľadom od optimálne normalizovaného rozloženia.
O efektívnosti má teda zmysel hovoriť, len ak je známe rozloženie vstupných dát. Pre
normalizáciu možno použiť množstvo rôznych techník, z ktorých niektoré sú popísané v na-
sledujúcom texte.
Množina výsledných skóre z rôznych porovnávacích modulov bude označená ako S =
{s1, s2, ..., sk}, kde k je počet porovnaní.
Min-max normalizácia
Ide o najjednoduchší spôsob normalizácie. Najvhodnejší je v prípadoch, keď je známa
minimálna a maximálna hodnota skóre porovnania pre jednotlivé porovnávacie mo-
duly biometrického systému. V týchto prípadoch sa rozsah normalizuje do rozpätia 0
až 1.
Túto metódu možno použiť, aj v prípade, že rozsah skoré porovnania nie je presne
ohraničený alebo dopredu známy. Minimálnu a maximálnu hodnotu odvodíme z úda-




max−min , kde i ≤ k (1.5)
Pri tomto prístupe však metóda stráca robustnosť, pretože jej výsledky závisia od
trénovacej množiny, ktorá bola pre určenie minima a maxima použitá.
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Decimálne váženie
Tento spôsob možno použiť, ak rozsah skóre porovnania od rôznych modulov porov-
nania je na logaritmickej stupnici. Ak napríklad jeden porovnávací modul má skóre





, kde n = log10 max(Sj) (1.6)
Problém tohto prístupu je nedostatok robustnosti a podmienka, aby hranice skóre
porovnania z rôznych modulov porovnania ležali na logaritmickej stupnici. V praxi
však druhá podmienka prakticky nenastáva a preto sa tento spôsob u multimodálnych
systémov nepoužíva.
Z-skóre normalizácia
Táto metóda je zďaleka najrozšírenejším spôsobom, ako normalizovať skóre porovna-
nia. Využíva sa pri nej aritmetický priemer µ a smerodajná odchýlka σ, ktoré sa určia





Rovnako ako v predchádzajúcich prípadoch, aj tu je výsledok skóre citlivý na tré-
novacej množine a preto metóda nie je robustná. Normalizácia Z-skóre negarantuje
spoločný rozsah pre normalizované skóre od rôznych modulov porovnania. Ak vstup-
né skóre nemá Gaussovo rozloženie, potom rozloženie výstupnych normalizovaných
hodnôt nie je totožné s rozložením vstupných hodnôt. Tento problém je zapríčinený
faktom, že aritmetický priemer a smerodajná odchýlka optimálne reprezentujú po-
lohu a mierku jednotlivých parametrov len pri Gaussovom rozložení. Pri inom type
rozloženia táto reprezentácia už nie je optimálna. Ako ukazuje Jain a kolektív [19],
použitie tejto normalizácie je vhodné pri porovnávaní tváre, naopak, zlyháva pre sys-
témy porovnávajúce odtlačky prstov.
Pri použití tohto typu normalizácie je teda nutná znalosť rozloženia množiny skóre
porovnania.
Dvojitá Sigmoid funkcia
Využitie dvojnásobnej sigmoid funkcie navrhli Cappeli a kolektív [4]. Vhodná je,
oproti predchádzajúcim normalizáciam, práve pre ploché rozloženie skóre porovna-
nia. Takéto rozloženia vznikajú typicky pri porovnávaní odtlačkov prstov. Metóda je








kde t je referenčný bod a r1 a r2 značia pravý a ľavý okraj oblasti, v ktorej je funkcia
lineárna.
Odhad hyperbolickým tangensom















kde µGH a σGH je aritmetický priemer a smerodajná odchýlka odhadnutá využitím
Hampelovho odhadu. Parameter k udáva rozsah normalizovaného rozloženia a jeho
hodnota závisí od smerodajnej odchýlky pôvodnej množiny skóre porovnania. Je teda
nutné ju nastaviť pre každý porovnávací modul zvlášť. Humpelove odhady sú založené
na nasledujúcej funkcii vplyvu Ψ:
Ψ(u) =

u ak 0 ≤ |u| < a
a sign(u) ak a ≤ |u| < b
a sign(u) c−|u|c−b ak b ≤ |u| < c
0 ak |u| ≥ c
(1.10)
Funkcia Ψ redukuje vplyv hodnôt na koncoch rozloženia (definované bodmi a, b, c),
počas procesu normalizácie. V prípade že funkcia zanedbá význam veľkého počtu
okrajových hodnôt, výsledok normalizácie bude viac robustný, ale menej presný. Pa-
rametrame a, b, c sa teda musia vyberať opatrne, pretože sa nimi nastavuje kompromis
medzi robustnosťou a optimálnou normalizáciou skóre porovnania.
1.4.2 Zlúčenie skóre porovnania
Pre zlúčenie skóre porovnanie z jednotlivých modulov porovnania možno zvoliť niekoľko
prístupov. Nasleduje popis troch najpoužívanejších spôsobov.
Suma
Ide o základný spôsob zlučovania. Využíva sa v systémoch, kde každý modul má
rovnaký vplyv na výsledné skóre. Majme množinu normalizovaných skóre porovnania






Vážená suma sa využíva v systémoch, kde jednotlivé moduly porovnania majú na






Zlučovanie založené na SVM
Mechanizmus podporných vektorov [5] (z angl. Support Vector Machine) je metóda
strojového učenia. Hlavná myšlienka SVM je rozdeliť trénovacie dáta do tried po-
mocou nadroviny. Pri optimálnej nadrovine ležia body z opačných tried v rôznych
podpriestoroch a hodnota minimálnej vzdialenosti týchto bodov od deliacej nadroviny
je čo najväčšia. Na popis deliacej nadroviny potom stačia len najbližšie body, ktoré
sa nazývajú podporné vektory.
Využitie tejto metódy pri multimodálnych systémoch je pomerne priamočiaré a pre
názornosť bude ukázaná jej aplikácia pri rozdelení výsledného skóre porovnania do
dvoch tried - trieda právoplatných užívateľov a trieda neprávoplatných užívateľov.
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Majme trénovaciu množinu dvojíc {(X1, Y1), (X2, Y2)..., (Xl, Yl)}, kde l je počet dvojíc
a každá dvojica je tvorená vektorom skóre porovnania Xi = {xi1, xi2...xin} a triedou,
do ktorej patrí Yi. Každý podindex j, pri zápise xij , patrí určitému modulu porov-
nania j. Pre vektor právoplatných skóre porovnania je hodnota stanovená na Yi = 1
a pre vektor neprávoplatných porovnaní je Yi = −1. Po vykonaní trénovacej fázy
je klasifikátor schopný rozpoznať, či predložený vektor skóre porovnania X patrí do
triedy právoplatných rysov alebo triedy neprávoplatných rysov.
1.5 Rozpoznávanie tváre
Tvár predstavuje jednu z mnohých biometrií, ktoré je možné pre rozpoznávanie osôb použiť.
Poskytuje vysokú entropiu a navyše je výborne akceptovaná užívateľmi. Jedným z dôvodov
tejto širokej akceptácie môže byť prirodzenosť rozpoznávania na základe tváre, prípadne
nízky strach z možného zneužitia. Rovnako dôležitá je skutočnosť, že pri skenovaní nedo-
chádza k priamemu kontaktu s osobou ani iným nežiadúcim javom. Porovnanie vlastností
vybraných biometrií možno nájsť na obr. 1.1.
Rozpoznávanie tváre z 2D obrázku je najrozšírenejšia metóda rozpoznávania. Problémy
ako lokalizácia tváre na obrázku alebo detekcia živosti už boli viac-menej vyriešené. V po-
slednom období sa preto záujem sústreďuje na rozpoznávanie použitím 3D modelov tváre.
Využitie 3D metódy prináša lepšie výsledky [15] a teda širšie možnosti uplatnenia.
tvár (3D) odtlačok prstu dúhovka
univerzalita vysoká stredná vysoká
jedinečnosť stredná vysoká vysoká
konštantnosť stredná vysoká vysoká
získatelnosť vysoká stredná stredná
výkonnosť nízka vysoká vysoká
akceptácia vysoká stredná nízka
bezpečnosť stredná vysoká vysoká
Tabuľka 1.1: Porovnanie vlastností vybraných biometrík. Tabuľka bola sčasti zostavená na





V tejto sekcii budú predstavené poznatky dôležité pre ďalší výklad a popis fungovania
rozpoznávania tváre. Analýza hlavných komponentov a Lineárna diskriminačná analýza
tvoria základ pri väčšine sofistikovaných rozpoznávacích algoritmov. Pre opis povrchu 3D
tváre je zase často využívaná Analýza zakrivenia.
2.1.1 PCA
Metóda PCA (z angl. Principal component analysis), v preklade Analýza hlavných kom-
ponentov, je metóda známa zo štatistiky. Vynašiel ju Karl Pearson [28] a zovšeobecnil
Harold Hotelling [16]. PCA sa využíva na zredukovanie počtu dimenzií v danom viac-
dimenzionálnom priestore tak, aby bolo zachovaných čo najviac relevantných informácií
o pôvodnom priestore. Zredukovaný priestor v zásade reprezentuje svoj nezredukovaný
vzor, pričom ho je ale možné jednoduchšie spracovať.
PCA je metóda učenia bez učiteľa. Výsledný zredukovaný priestor vzniká podľa rozlože-
nia vstupných dát a to bez znalosti, do akej triedy ktorý vstupný vektor patrí. Pri redukcii
sa, okrem iného, využíva ortogonálna transformácia, ktorá vyberá hlavný komponent tak,
aby mal najväčšiu variáciu zo všetkých možných lineárnych kombinácií vstupného vektora.
V niektorých prípadoch to môže spôsobiť nesprávnu klasifikáciu.
Na obr. 2.1 je ukážka princípu metódy PCA v 2D priestore, ktorý obsahuje dáta kla-
sifikované do 2 tried. Na základe polohy je každý bod tohto priestoru zredukovaný do 1D
priestoru u. V prípade zlého rozloženia dochádza k nesprávnej klasifikácii.
2.1.2 LDA
Metódu LDA (z angl. Linear discriminant analysis), v preklade Lineárna diskriminačná
analýza, vynašiel Ronald Fisher [11]. Rovnako ako PCA sa využíva na redukciu počtu
dimenzií. Ide o metódu učenia sa s učiteľom. Jednotlivé triedy vstupného priestoru musia
byť teda vopred vyznačené. LDA pri hľadaní výsledného zredukovaného priestoru berie do
úvahy členstvo jednotlivých prvkov do príslušných tried. LDA hľadá nový priestor tak, aby
čo najlepšie oddelil triedy vstupného priestoru. Viz obr. 2.2.
Metóde hrozí tzv. preučenie [25], teda prílišná adaptácia na množinu vstupných pries-







Obrázok 2.1: Princíp metódy PCA v 2D priestore. Podpriestor vzniká na celkovom rozložení
dát. Vľavo ukážka správnej klasifikácie pri ideálnom rozložení vstupných dát. Vpravo
ukážka nesprávnej klasifikácie pri zlom rozložení vstupných dát.








Obrázok 2.2: Princíp metódy LDA v 2D priestore. Redukovaný podpriestor vzniká tak,
aby triedy vstupného priestoru boli čo najviac oddelené.
2.1.3 Analýza zakrivenia
Analýzu zakrivenia možno použiť pri popise 3D povrchu. Vo všeobecnosti, zakrivenie vy-
jadruje odchýlku daného geometrického objektu od plochosti. Pre analýzu povrchu tváre je
najviac významné tzv. hlavné zakrivenie (angl. principal curvature) [22]. Ukážku analýzy
zakrivenia zobrazuje obr. 2.3.
Nech sú dané 2 koeficienty hlavného zakrivenia k1 a k2 pre daný bod povrchu. Koeficient
k1 udáva najväčšie významné zakrivenie a k2 udáva najmenšie významné zakrivenie pre
tento bod povrchu. Plochy koeficientov hlavného zakrivenia sú ortogonálne s dotykovou
rovinou. Potom Gaussovo a priemerné zakrivenie sa vypočíta nasledovne:
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Obrázok 2.3: Ukážka analýzy hlavného zakrivenia pre bod nachádzajúci sa na povrchu typu
sedlo hrebeňa. Obrázok prevzatý z [38].
Gaussovo zakrivenie






Akonáhle je vypočítaný koeficient Gaussovho zakrivenia K a koeficient priemerného zakri-
venia H, môže sa určiť typ povrchu podľa tabuľky 2.1.
K / H < 0 = 0 > 0
< 0 sedlo hrebeňa minimálny sedlo údolia
= 0 hrebeň rovina údolie
> 0 vrchol - priehlbina
Tabuľka 2.1: Typy povrchov pri analýze zakrivenia určenej Gaussovým a priemerným za-
krivením [33].
2.2 2D metódy
V tejto sekcii budú prestavené dve základné metódy pre porovnávanie 2D tvárí - vlastné
tváre a fisherove tváre. Jedná sa o holistické metódy [17] a využívajú sa rovnako aj pri
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porovnávaní 3D modelov. Holistický prístup k rozpoznávaniu tváre pracuje s celým obráz-
kom / modelom tváre, popisuje teda obrázok ako celok, nezameriava sa na jednotlivé rysy
tváre.
2.2.1 Vlastné tváre
Vlastné tváre (angl. eigenfaces) je metóda rozpoznávania tváre využívajúca PCA k roz-
poznávaniu tvárí z obrázkov. Myšlienku využiť PCA pre analýzu a reprezentáciu tváre
navrhli Kirby a Sirovich [21] vo svojej práci roku 1990. Na túto prácu nadviazali Turk
a Petland [36] roku 1991 zverejnením metódy vlastných tvárí.
Majme trénovaciu množinu obrázkov tvárí M = {Γ1,Γ2,Γ3, . . .ΓM}, kde každý obrázok
Γi obsahujeN = rc bodov. Jednotlivé obrázky sú po riadkoch transformované do stĺpcového







Od každého obrázku tváre Γi je potom odčítaná priemerná tvár Ψ
Φi = Γi −Ψ (2.4)







C = [Φ1,Φ2,Φ3 . . .ΦM ][Φ1,Φ2,Φ3 . . .ΦM ]T = AAT
Ďalším krokom je vypočítanie vlastných čísel (angl. eigenvalues) a vlastných vektorov
(angl. eigenvectors) kovariančnej matice. Vlastný vektor u je nenulový vektor operátoru
X, ak platí
Xu = λu , kde λ je číslo (2.6)
Potom λ sa nazýva vlastná hodnota operátoru X príslušného vlastného vektora u.
Veľkosť kovariančnej matice C je daná veľkosťou trénovacej množiny M a teda má
veľkosť N2×N2. Určiť N2 vlastných vektorov je značne výpočtovo náročné. Ak je ale počet
obrázkov trénovacej množiny M významne menší ako počet bodov trénovacieho obrázka
(M << N2), možno kovariančnú maticu získať jednoduchšie.
L = ATA (2.7)
Veľkosť matice L je M×M . Prvých M zoradených vlastných vektorov matice L je uložených
v matici V ′ tak, aby každý jej riadok obsahoval jeden vlastný vektor v′ matice L.
V ′ =

v′11 v′12 · · · v′1M







M2 · · · v′MM
 (2.8)
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Prvých M zoradených vlastných čísel matice L sú taktiež vlastné čísla matice C. Vlastné
vektory matice C sú potom vypočítané nasledovne:
V = ATV ′ (2.9)
Výsledná matica V obsahuje na každom riadku vlastný vektor matice C. Tieto vektory sú
vlastne vzájomne ortogonálne osi, pozdĺž ktorých je v priestore tváre najväčšia diferencia.
Odpovedajúce vlastné čísla reprezentujú stupeň tejto diferencie. Výsledný vlastný vektor
(angl. eigenvector) zachováva podobu pôvodnej tváre a preto ho autori metódy nazvali
vlastná tvár (angl. eigenface).
Nový obrázok Γ možno transformovať do redukovaného priestoru tváre vypočítaním
jednotlivých komponentov ωi pomocou príslušných vlastných vektorov vi.
ωi = vi(Γ− Φ) (2.10)
Obrázok 2.4: Ukážka vlastných vektorov vytvorených metódou eigenface. Prevzaté z [7].
Porovnanie dvoch tvárí sa realizuje porovnaním vzdialenosti odpovedajúcich si koefi-
cientov ich vlastných tvárí, teda porovnaním ich vektorov rysov. Pre výpočet vzdialeností
možno použiť rôzne metriky, ktoré sú popísané v sekcii 2.2.3.
2.2.2 Fisherove tváre
Metódy založené na PCA sa snažia vybrať podpriestor, ktorý zachováva najviac variácií.
Výrazné variácie môžu byť do obrazu vnesené aj zmenou svetelných podmienok alebo výrazu
tváre. Následkom toho môže PCA vybrať variácie, ktoré necharakterizujú samotnú tvár
a porovnanie s totožnou tvárou zachytenou za iných svetelných podmienok tak zlyhá [23].
Riešenie tohto problému je využitie kombinácie PCA a LDA. PCA je využitá na re-
dukciu priestoru tváre s najväčšou variáciou a LDA dodatočne redukuje tento podpriestor
s využitím vnútro-triednych a medzi-triednych informácií. Túto metódu predstavil Belhu-
meur a ďalší [2].
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Majme trénovaciu množinu obrázkov tvárí M = {x1, x2, x3, . . . xN}, kde každý obrázok
patrí do jednej z tried C = {X1, X2, X3, . . . XC}. Obrázky v danej triede Xi patria rovnakej
osobe, ale boli snímané s rôznymi svetelnými podmienkami alebo výrazom tváre.
Z trénovacej množiny sa vypočítajú 3 matice rozptylu, ktoré charakterizujú vnútro-
triednu, medzi-triednu a celkovú variabilitu priestoru.





(xk −Ψ)(xk −Ψ)T (2.11)
kde N je veľkosť trénovacej množiny obrázkov M , Ψ je priemerný obrázok. Matica medzi-
triednej variability SB (z angl. between-class matrix ) opisuje rozdiely medzi jednotlivými




Ni(Ψi −Ψ)(Ψi −Ψ)T (2.12)
kde Ψi je priemerný obrázok triedy Xi vytvorený podobne ako 2.3 a Ni je počet obrázkov
v triede Xi. Matica medzi-triednej variability SW (z angl. within-class matrix ) opisuje






(xk −Ψi)(xk −Ψi)T (2.13)
Potom je na maticu medzi-triednej variability SB aplikovaná metóda PCA, ktorá zredukuje
počet vlastných vektorov na prvých N − C.
Wpca = arg max
W
|W TSTW | (2.14)
Matica Wpca je následne použitá na zredukovanie počtu dimenzií vo vnútro-triednej matici
SW a medzi-triednej matici SB. Aplikovaním FLD na Wpca je vypočítaná matica Wfld
s počtom dimenzií C − 1. Obsahuje teda C − 1 najlepších vlastných vektorov.
Wfld = arg max
W
( |W TW TpcaSBWpcaW |
|W TW TpcaSWWpcaW |
(2.15)
Nakoniec je vypočítaná výsledná matica Wfinal.





Wfinal transformuje vstupný obrázok do priestoru tváre. Na každom riadku obsahuje je-
den vlastný vektor, ktorý sa nazýva fisherova tvár. Transformácia vstupného obrázku do
redukovaného priestoru tváre je obdobná ako v prípade vlastných tvárí. Postupuje sa teda
podobne ako vo vzťahu 2.10.
Belhumeur a ďalší [2] popísali experimenty s touto metódou. V prvom prípade obsaho-
vala testovacia množina obrázky osôb, kde každú osobu nasnímali niekoľkokrát za výrazne
odlišných svetelných podmienok. V druhom prípade obsahovala testovacia množina ob-
rázky jednotlivých osôb snímaných s rôznym výrazom tváre, ako aj za výrazne odlišných
svetelných podmienok. V oboch prípadoch experimenty ukázali menšiu chybovosť metódy
fisherove tváre oproti predchádzajúcej metóde vlastných tvárí.
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2.2.3 Metriky porovnania
Porovnanie dvoch tvárí ΩA, ΩB sa realizuje porovnaním odpovedajúcich si koeficientov ich
vlastných vektorov ωA, ωB. Pre porovnanie možno použiť rôzne metriky.
Euklidovská vzdialenosť
d(ΩA,ΩB) = ||ωAi − ωBi|| =
√√√√ M∑
i=1











|ωAi − ωBi|P (2.19)
Pričom ak P = 1 ide o Manhattanskú vzdialenosť a ak P = 2 ide o Euklidovskú
vzdialenosť.
Korelačná vzdialenosť




(ωAi − µA)(ωBi − µB)
σAσB
(2.20)
Kde µ je aritmetický priemer a σ je smerodajná odchýlka pre danú množinu ω.
2.3 3D metódy
V tejto časti budú predstavené spôsoby reprezentácie 3D modelu a možnosti jeho normali-
zácie.
2.3.1 Reprezentácia troj-dimenzionálneho modelu tváre
Zásadným rozdielom v získavaní 2D a 3D modelu tváre je samotné snímacie zariadenia. Pri
2D stačí obyčajný fotoaparát alebo kamera, ktorej výstupom je klasický obrázok. Pri 3D
modely tváre je nutné zaobstarať špeciálne zariadenie, ktoré väčšinou pracuje na báze 2,5D
skenu.
2,5D sken je 2D obraz, v ktorom každý bod obsahuje navyše informáciu o hĺbke. Tým
sa reprezentujú priestorové dáta, ktoré však nemôžu byť považované za plnohodnotný 3D
model. Týmto spôsobom totiž nie je možné zaznamenať body, ktoré ležia na rovnakých
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súradniciach, ale majú rôznu hĺbku. Teda napríklad guľa je vždy zaznamenaná len ako
pologuľ [10].
Pre rozpoznávanie tváre je zaujímavá len jej predná časť, zvyšok modelu je pri pred-
spracovaní aj tak zväčša orezaný, takže 2,5D sken je plne postačujúci.
Naskenované dáta možno v počítači zobraziť niekoľkými spôsobmi. Pri procese rozpoz-
návania sa najčastejšie používajú nasledujúce 3, ktoré sú pre lepšiu názornosť zobrazené na
obr. 2.5.
mračno bodov
Ide o najjednoduchšiu reprezentáciu. Body sú zobrazované samostatne, bez náväznos-
ti na okolie. Práve pre neznalosť okolných bodov je pri spracovaní modelu využívaná
len ojedinele.
polygonálna sieť
Jednotlivé body sú vhodne poprepájané geometrickými útvarmi. Najčastejšie sa vy-
užívajú úsečky alebo trojuholníky. Povrch modelu tvorí sieť týchto polygónov. Táto
reprezentácia sa často využíva v počítačovej grafike.
hĺbková mapa
Je to 2D obraz vo farbách šedi, kde intenzita daného bodu reprezentuje jeho vzdia-
lenosť od kamery. Hĺbková mapa neudržiava informácie o bodoch v pozadí, ktoré sú
skryté za bodmi bližšie ku kamere. Jedná sa vlastne o 2,5D sken. Hĺbkový model tvá-
re je ale vytvorený z čelného pohľadu, kde je len minimum prekrytých bodov a preto
táto nevýhoda nie je obmedzujúca.
Obrázok 2.5: Ukážka reprezentácie modelu 3D tváre. Zľava: mračno bodov, polygonálna
sieť, hĺbková mapa.
2.3.2 Normalizácia 3D modelu
Každý zosnímaný 3D model je vo svojej podstate unikátny, a to aj vtedy, ak je snímaný
rovnakým prístrojom. Pri každom snímaní môže byť tvár osoby inak natočená. Pri využití
iného senzora navyše možno očakávať aj inú kvalitu skenu. Výsledný model navyše často
obsahuje časti hlavy, ktoré nie sú z hľadiska rozpoznávania dôležité. Preto je nutné model
pred samotným začiatkom procesu rozpoznávania normalizovať.
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Proces normalizácie začína hrubým zarovnaním vstupnej tváre na vzorovú tvár. Ná-
sledne sa orežú časti tváre, ktoré nie sú pri rozpoznávaní dôležité.
Hrubé zarovnanie
Lu a ďalší [24] predstavili metódu, ktorá zarovnáva rôzne natočené tvare do referenčnej
polohy s využitím jej významných bodov. Týmito bodmi sú špička nosu a vnútorné kútiky
očí. Body možno ľahko detekovať a pri mimike sa príliš nemenia. Cieľom je nájsť optimálnu
transformáciu tejto trojice bodov zo vstupnej tváre na trojicu bodov vzorovej tváre.
Trojica bodov na vzorovej tváre P = (P1, P2, P3) sa považuje za nemennú. Pre druhú
trojicu bodov A = (A1, A2, A3) sa hľadá transformácia T , a to taká, aby celková odchýlka
bodov novej polohy A′ = T ·A od P , teda body A′i od Pi pre i = {1, 2, 3}, bola čo najmenšia.
Transformácia T sa skladá z posunutia, rotácie a uniformnej zmeny mierky a jej parametre
možno vypočítať analyticky [37].
Nevýhodou tohto postupu je, že úspešnosť celého algoritmu normalizácie a následne
rozpoznania závisí od správneho určenia všetkých 3 významných bodov.
Iný prístup je zarovnávať vstupnú tvár podľa referenčnej tváre. Postup porovnania
ako aj vytvorenia priemernej tváre využitím Prokrustovej analýzy navrhli Cooter a Tay-
lor [6]. Prvým krokom je získanie priemernej tváre. Toto obnáša ručné označenie vopred
stanovených významných bodov na jednotlivých tvárach. Môžu to byť napríklad vonkajšie
a vnútorné kútiky očí, špička nosu a kútiku úst. Následne sa vyberie jedna referenčná
tvár, podľa ktorej sa budú ostatné normalizovať. Pomocou algoritmu uvedeného v [3] sa
nájde optimálna rigidná transformácia medzi odpovedajúcimi si bodmi a podľa nej sa po-
tom transformuje celá tvár. Transformovaná tvár je teda približne zarovnaná na vzorovej.
Týmto spôsobom sa zarovnajú všetky tváre s označenými významnými bodmi. Následne
sa z takto zarovnaných tvárí vytvorí priemerná tvár.
Priemerná tvár sa potom používa na upravenie neznámej tváre do referenčnej polohy
použitím ICP (z angl. Iterative Closest Point) algoritmu [32].
Tento postup zahŕňa vytvorenie priemernej tváre, čo vyžaduje mať k dispozícií databázu
rôznych typov tvárí. Zarovnanie vstupnej tváre podľa referenčnej je podstatne výpočtovo
náročnejšie, než zarovnanie podľa 3 bodov v predchádzajúcej metóde. Na druhej strane ale
tento prístup poskytuje väčšiu mieru istoty, že vstupná tvár bola zarovnaná správne.
Orezanie tváre
K detekcii významných bodov tváre, podľa ktorých sa potom vyreže časť, ktorá sa bude
používať pre porovnávanie sa najčastejšie používa hĺbková mapa. V tejto fáze spracovanie
je totiž tvár už zarovnaná a čelne natočená, čo uľahčuje hľadanie významných bodov.
2.3.3 Detekcia významných bodov tváre
Segundo a ďalší [33] navrhli postup ako využitím Analýzy zakrivenia detekovať na tvári
významné body. Model tváre je prevedený na hĺbkovú mapu a pomocou analýzy zakrivenia
sa každý bod zaradí do jednej z kategórií vrchol, priehlbina alebo iné. Následne sa sa
aplikujú postupy na nájdenie jednotlivých významných bodov.
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Špička nosa
Detekcia špičky nosu pozostáva z dvoch krokov. Najskôr sa nájde y súradnica špičky nosu
a potom jej odpovedajúca x súradnica.
Pre detekciu y súradnice sa najskôr vypočítajú dve y-projekcie tváre - krivka profilu
tváre a mediánová krivka tváre. Výpočet sa realizuje určením maximálnej hĺbkovej hodnoty
(krivka profilu) a mediánovej hĺbkovej hodnoty (mediánová krivka) každej množiny bodov
s rovnakou y súradnicou. Následne je z krivky profilu a z mediánovej krivky určená ich
rozdielová krivka. Špička nosu bude mať potom y súradnicu v mieste, kde má rozdielová
krivka najväčšiu hodnotu v ose x.
Po určení x súradnice sa vypočíta x-projekcia tváre. Tá sa určí ako percento bodov
typu vrchol, pre každú množinu bodov s rovnakou y súradnicou. Výpočet sa ale realizuje
len pre množiny bodov s rovnakou y súradnicou, ktoré ležia v blízkom okolí nájdenej y
súradnice špičky nosa.
Kútiky nosa
Pre detekciu kútikov sa vypočíta x-projekcia profilu tváre. Výpočet sa realizuje určením
maximálnej hĺbkovej hodnoty skupiny bodov s rovnakou y súradnicou, v tomto prípade
rovnajúcou sa y súradnici špičky nosa. Následne sa vypočíta gradient krivky profilu. Kútiky
nosa ležia vo vrcholoch gradientnej krivky po oboch stranách špičky nosa.
Vnútorné kútiky oka
Detekcia vnútorných kútikov oka pozostáva opäť najskôr z určenia y súradnice a potom
z hľadania zodpovedajúcej x súradnice.
Pre lokalizáciu y súradnice je potrebné najskôr zostrojiť ďalšiu y-projekciu. Vypočítaná
je určením percentuálneho podielu priehlbín pre každú množinu bodov s rovnakou y sú-
radnicou. Výsledná krivka zobrazuje tri vrcholy, ktoré zodpovedajú polohe očí, nosa a úst.
Ak sú známe súradnice nosa, možno jednoducho priradiť časti tváre jednotlivým vrcholom
a tým určiť y súradnicu kútikov očí.
Pre nájdenie x súradnice sa najskôr zostojí x-prejekcia. Vypočítaná je určením podielu
priehlbín pre každú množinu bodov s rovnakou x súradnicou, ale počet týchto množín je
obmedzený len na y súradnice, ktoré ležia v blízkom okolí y súradnice kútika oka. Kútik
ľavého oka potom leží na začiatku prvého vrcholu tejto x-projekcie a pravý kútik leží na
konci druhého vrcholu tejto projekcie.
2.3.4 Vlastné tváre pre 3D
Spôsob použitia pre 3D modely sa výrazne nelíši od použitia pri 2D obrázkoch. Pred
samotným aplikovaním metódy PCA sa 3D model prevedie na hĺbkovú mapu. Ako hodnota




V tejto kapitole bude navrhnutý biometrický systém pre porovnávanie modelov tvárí. Naj-
skôr budú predstavené cieľové vlastnosti navrhovaného systému a potom popis jednotlivých
častí systému.
3.1 Ciele
Dôležitým momentom pri vytváraní každej aplikácie je stanovenie si cieľov, teda požadova-
ných funkcií, ktoré budú vo výslednej aplikácii k dispozícii. Rovnako tomu je aj v prípade
návrhu tohto biometrického systému určeného pre rozpoznávanie 3D modelov tváre. Ciele
sú určené nasledovne:
• Systém bude pracovať s 3D modelmi dát.
• Systém bude mať modulárny charakter.
• Vstupné dáta pred spracovaním prejdú normalizáciou.
• Oblasť tváre sa na základe anatomických a geometrických rysov rozdelí na niekoľko
častí.
• Výsledné skóre porovnania dvoch tvárí sa určí nezávislým porovnaním príslušných
častí tváre.
• Zhodnotenie výkonnosti systému vhodnými metrikami využitím databázy FRGC [29].
3.2 Štruktúra biometrického systému
Návrh štruktúry vychádza zo všeobecného modelu biometrického systému a je zobrazený
na obr. 3.1.
normalizácia - každý vstupný model tváre bude najskôr normalizovaný. Proces norma-
lizácie začne natočením tváre do čelnej polohy. To sa vykoná nájdením optimálnej
rotácie a posunutia vstupnej tváre na už zarovnanú priemernú tvár. Tvár sa ná-
sledne navzorkuje na mriežku bodov s preddefinovaným rozostupom medzi bodmi.
Mriežka vymedzuje plochu tváre, ktorá sa bude pri ďalšom procese využívať, takže











Obrázok 3.1: Schéma jednotlivých modulov navrhovaného systému.
detekcia markantov - významné body tváre sa určia využitím metódy navrhnutou Se-
gundom a ďalšími [33].
rozdelenie - podľa markantov sa tvár rozdelí na časti tak, aby neboli rozdelené sémantické
časti tváre ako nos, ústa atď. Postupovať sa môže tak, ako to navrhli Tang a ďalší [35].
porovnanie - modul porovnania postupne porovná príslušné časti extrahovaných rysov
s uloženou šablónou. Využije sa vhodná metrika.
rozhodnutie - vstupom bude celkové skóre porovnania oboch tvárí. Modul rozhodne, či
bude osoba prijatá alebo nie.
Obrázok 3.2: Ukážka rozdelenia tváre podľa detekovaných významných bodov tak, ako to
navrhli Tang a kolektív [35].
3.2.1 Vytvorenie priemerného modelu tváre
Pri procese normalizácie bude využívaná priemerná tvár. Bude teda nutné túto tvár najskôr
vytvoriť. Proces vytvárania priemernej tváre možno zhrnúť nasledovne:
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1. Vyberie sa množina vhodných tvárí, teda takých, ktoré sa čo najviac odlišujú - mužské,
ženské, rôzne etnické skupiny, prípadne aj tváre tej istej osoby ale s rôznym výrazom.
Jednotlivé tváre sa budú postupne vyberať, spracovávať a pridávať k priemernej tvári.
2. Vyberie sa jedna tvár, ktorá sa normalizuje. Bude to základná tvár a podľa nej sa
budú normalizovať ostatné.
3. Vyberie sa tvár, ručne sa na nej vyznačia významné body - kútiky očí, špička nosu
a kútiky tváre. Záleží na poradí. Vznikne tak vektor markantov.
4. Nájde sa matica optimálnej rotácie a translácie medzi vektorom markantov základnej
tváre a aktuálne spracovávanej tváre.
5. Podľa nájdenej matice transformácie sa transformuje celý spracovávaný model tváre.
6. Tvár sa využitím váženého priemeru pridá k priemernej tvári.
7. Ak nie je vstupná množina tvárí prázdna, späť na bod 3.
3.3 Databáza FRGC
Pre vývoj a testovanie biometrického systému bude využitá databáza FRGC [29] (z angl.
Face Recognition Grand Challenge). Databáza obsahuje 3D modely tváre spolu s fotografi-
ou s vysokým alebo nízkym stupňom rozlíšenia. Zachytenie fotografií prebiehalo za rôznych
svetelných podmienok. Databáza nie je volne dostupná, ale môže byť použitá pre vedecké
účely.
Získavanie skenov prebiehalo v troch etapách v rokoch 2003 a 2004. Databáza obsahuje
takmer 5000 skenov od zhruba 460 rôznych ľudí. Každá osoba bola v danej etape zachytená
pri rôznych výrazoch tváre. Použitý bol laserový skener Konica Minolta Vivid 910, ktorý
možno vidieť na obr. 3.3. Skener je schopný reprezentovať skenovaný objekt využitím až
300 000 bodov.
Obrázok 3.3: Skener Konica Minolta Vivid 910, ktorý bol použitý pre vytvorenie FRGC
databázy. Obrázok prevzatý z [26].
Samotný 3D sken je v databáze reprezentovaný ako mračno bodov. Súbor teda obsahuje




Táto kapitola popisuje spôsob implementácie aplikácie. Na začiatku sú predstavené pros-
triedky použité pre vývoj biometrického systému. Ďalej nasleduje popis implementácie
jednotlivých modulov, zahrnutý je aj prípadný opis vzniknutého problému a zvoleného rie-
šenia.
4.1 Implementačné prostriedky
Po uskutočnení základného návrhu a vytýčenia cieľov prišiel na rad výber implementačných
prostriedkov. Hlavný dôraz musí byť kladený na prenositelnosť riešenia. Keďže podstatnou
časťou práce je spracovávanie obrazových dát, bude vhodne použiť knižnicu OpenCV. Toto
zúžilo výber možných programovacích jazykov na Python, Javu a C++. S prihliadnutím
na prostredie nutné pre beh programov v jednotlivých jazykoch, ako aj predošlé skúsenosti
bol zvolený jazyk C++.
Pre tvorbu aplikácie bol použitý nástroj Qt. Ide o multiplatformový aplikačný frame-
work pre vývoj aplikácií s grafickým užívateľským rozhraním. Taktiež umožňuje tvorbu
konzolových aplikácií. Vybraný bol však hlavne preto, že poskytuje obrovské množstvo
funkcií, ktoré zrýchľujú prácu. Je to vlastne knižnica pre programovací jazyk C++, ale
v súčastnosti existuje aj pre množstvo iných jazykov. Qt je open-source projekt a pre neko-
merčné využitie je šírený pod LGPLv2 licenciou. Veľkou výhodou je prehľadne spracovaná
dokumentácia spolu s množstvom podrobne komentovaných zdrojových kódov dostupných
priamo na webových stránkach [31]. Pre vývoj aplikácií je možné použiť vývojové pro-
stredie Qt Creator. Práca s týmto nástrojom je rýchla, obsahuje mnohé funkcie, ktoré
sa programátorovi snažia čo najviac uľahčiť bežne vykonávané rutiny (napr. doplňovanie
názvov zabudovaných funkcií a prvkov z frameworku Qt a importovaných tried, implicitné
zvýrazňovanie syntaxe a iné).
Knižnica OpenCV (z angl. Open Source Computer Vision) je multiplatformová a za-
meraná na prácu s obrazom v reálnom čase. Knižnica je vyvíjaná v jazyku C/C++, ale
v súčastnosti je možne ju využiť aj v ďalších programovacích jazykoch. OpenCV je šírená
pod licenciou BSD, čo znamená, že jej časti môžu byť voľne využívané dokonca aj v ko-
merčnom softvéry. Knižnica má taktiež dokumentáciu dostupnú na webových stránkach
[27].
Pre ladenie a sledovanie výkonnosti pri vývoji bol použitý nástroj Instruments [1]. Ide
o komplexný nástroj na dynamické sledovanie a profilovanie aplikácií. Dostupný je v ope-
račnom systéme Mac OS X ako súčasť vývojového balíka XCode. Medzi základné nástroje
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patrí sledovanie spotreby CPU a počtu V/V operácií, vyťaženie grafickej karty, manažment
pamäte a iné. Pre pokročilých užívateľov je možnosť si vytvoriť vlastný nástroj pre pro-
filovanie aplikácií. Grafické ovládanie je intuitívne a jednoduché, no možno využívať aj
príkazový riadok. Instruments je schopný analyzovať akýkoľvek program spustiteľný v pro-
stredí Mac OS X.
4.1.1 Použité nástroje
Pre úplnosť nasleduje ešte zoznam použitých nástrojov a ich verzií.
• Qt SDK 5.2.1
• OpenCV 2.4.8.2
• Qt Creator 3.0.1
• Instruments 5.1
4.2 Normalizácia
Proces normalizácie 3D modelu pozostáva z natočenia do referenčnej polohy a následného
orezania nepotrebných častí. Normalizovaný model tak zahrňuje len prednú časť tváre.
Natočenie do referenčnej polohy je vykonané pomocou dopredu vytvoreného priemerného
modelu využitím ICP algoritmu.
4.2.1 Vytvorenie priemernej tváre
Prvou fázou je zostavenie množiny modelov tvárí, ktoré sú čo najviac rozdielne. Z týchto
tvárí potom bude vytvorená priemerná tvár. Vybraté tváre by mali zastupovať čo najširšie
spektrum ľudí - ženy, muži, rôzne etnické skupiny. Množina tvárí nemusí byť príliš roz-
siahla, pretože od určitého počtu tvárí sa už výsledná priemerná tvár nebude príliš meniť.
V prípade tejto práce bolo zvolených 75 modelov od 31 rôznych ľudí.
Druhou fázou je vyznačenie bodov, podľa ktorých sa budú tváre na seba zarovnávať.
Bolo zvolených 5 bodov - vnútorné kútiky očí, špička nosu a kútiky úst. Označené body
tváre je možno vidieť na obr. 4.1. Body boli na textúre ručne anotované a následne bola
ich poloha prepočítaná do odpovedajúceho 3D modelu.
Treťou fázou je samotné zarovnanie tvárí na seba, aby z nich mohla byť vypočítaná
priemerná tvár. Zarovnanie danej tváre spočíva v nájdení optimálnej rotácie r a translácie
t medzi množinou vyznačených bodov tejto tváre A a množinou vyznačených bodov výcho-
dzej tváre B. Tento problém matematicky popisuje rovnica 4.1. Nájdená transformácia je
potom aplikovaná na príslušnú tvár.
B = rA+ t (4.1)
Translácia t je určená vzdialenosťou ťažisiek daných množín bodov. Rotácia r je nájdená
pomocou singulárneho rozkladu matice (angl. Singular Value Decomposition). Postup,
aplikovaný pri hľadaní optimálnej transformácie, popisujú Besl a McKay [3].
Získanie priemernej tváre popisovaným spôsobom je výpočtovo náročné, ale počas života
biometrického systému sa vykoná len na samom začiatku.
Keďže priemerný model tváre sa bude používať v procese normalizácie, ktorá je vyko-
návaná pri každom porovnávaní, je pre zníženie výpočtovej náročnosti vhodné znížiť počet
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Obrázok 4.1: Vľavo ukážka označenia významných bodov na textúre tváre. V strede vytvo-
rený priemerný model tváre a vpravo zjednodušený priemerný model, ktorý bude využívaný
ako referenčný pre potreby normalizácie.
jeho bodov. Nutné je ale zachovanie dostatočného počtu bodov, aby model plnil svoju fun-
kciu. Priemerný model je teda ešte zjednodušený. Na základe vykonaných experimentov
je výsledný model orezaný tak, aby bol tvorený len vrchnou časťou prednej tváre, keďže
tá obsahuje najvýznamnejšie črty dôležité pre zarovnanie, teda nos a oči. Rovnako bola
znížená aj hustota bodov. Výsledný model je zobrazený na obr. 4.1.
4.2.2 Zarovnanie modelu
Pre každý vstupný model tváre je nutné natočenie a zarovnanie do referenčnej polohy,
ktorá je určená modelom priemernej tváre. Správne natočenie sa vykonáva využitím ICP
algoritmu.
Klasický postup tvorí postupné približovanie vstupného modelu k referenčnému mo-
delu. Pre každý bod referenčného modelu je určený najbližší bod zo vstupného modelu.
Tento postup je zvolený, pretože referenčný model obsahuje podstatne menej bodov. Týmto
zpárovaním bodov sa určí vzdialenosť oboch množín a ak je väčšia ako požadovaná, medzi
množinami sa nájde optimálna transformácia, ktorá sa následne aplikuje na vstupný model.
Tento postup sa opakuje, až kým nie sú oba modely dostatočne blízko.
Značne výpočtovo náročným krokom je nájdenie odpovedajúcich si bodov medzi mo-
delmi. Pre proces vyhľadávania je použitá OpenCV trieda cv::flann (z angl. Fast Library
for Approximate Nearest Neighbors). Pred samotným vyhľadávaním je ale nutné z bodov
vstupného modelu zostaviť vyhľadávací index. Vytvorenie tohto indexu je výpočtovo neza-
nedbateľné. Problémom tohto prístupu je, že v každej iterácii sa vstupná tvár mení a pred
vyhľadávaním je opakovane nutné znova vytvárať index.
Pri implementácii bol zvolený opačný postup. Zarovnáva sa referenčný model tváre na
vstupnú tvár. Transformácie z jednotlivých iterácií sa ukladajú a po skončení ICP algoritmu
sú reverzne aplikované na vstupný model tváre. Pri tomto postupe sa vyhľadávací index
vytvorí zo vstupného modelu len raz a v priebehu výpočtu ho už nie je nutné prepočítavať.
Zrýchlenie prináša aj to, že transformácia v danej iterácii je aplikovaná na referenčný model,
ktorý obsahuje rádovo menší počet bodov.
Aj pri tejto optimalizácii môže zarovnanie trvať neprimerane dlho a to hlavne v prípa-
doch, keď je vstupná tvár príliš, možno až neprirodzene, odchýlená od referenčnej polohy.
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Algoritmus vtedy konverguje pomaly a počet iterácií sa zvyšuje. Implementované je pre-
to ešte akési pred-zarovnanie. Referenčný model sa postupne posúva v osiach x a y do
niekoľkých preddefinovaných polôh, pričom v každej sa spočíta vzdialenosť od vstupného
modelu. Poloha, v ktorej mali oba modely najmenšiu vzájomnú vzdialenosť, potom slú-
ži ako počiatočná poloha pri ICP algoritme. Pred-zarovnanie vo výsledku značne znižuje
počet iterácií ICP algoritmu a tým urýchľuje celý proces zarovnania.
4.3 Hĺbková mapa
Ako už bolo spomenuté v predchádzajúcej kapitole, hĺbková mapa je vstupom pre proces
vyznačenia dôležitých bodov tváre ako aj pre samotnú PCA analýzu. Je teda dôležité jej
bezchybné ako aj rýchle vytvorenie.
Každý bod hĺbkovej mapy je vypočítaný z modelu tváre samostatne. Proces tvorí
sekvenčné prechádzanie jednotlivých trojuholníkov modelu tváre. Pre daný trojuholník
sa určí jeho ohraničujúci obdĺžnik. Podla súradníc tohto obdĺžnika sa z hĺbkovej mapy
vyberú body, ktoré sa v ňom nachádzajú. Pre tieto body sa následne určí, či sa nachádzajú
v riešenom trojuholníku. Toto realizuje funkcia cv::pointPolygonTest(). Ak bod leží
na hraniciach alebo v trojuholníku, jeho výsledná intenzita je vypočítaná ako lineárna
interpolácia hodnôt vrcholov trojuholníka. Tento postup možno vidieť na obrázku 4.2.
Obrázok 4.2: Ukážka vytvorenie hĺbkovej mapy. Riešený trojuholník je vykreslený čiernymi
čiarami, hraničný obdĺžnik je reprezentovaný bodkovanou čiarou a biele body sú vybrané
body hĺbkovej mapy. Čiarkovanou čiarou je naznačená vzdialenosť vrcholov trojuholníka
od bodov hĺbkovej mapy, ktoré v trojuholníku ležia.
4.4 Rozdelenie tváre
Vytvorená hĺbková mapa sa rozdelí na jednotlivé oblasti, ktoré sa budú porovnávať nezá-
visle. Rozdelenie nie je náhodné, ale súvisí s polohou významných bodov na tvári. V praxi
sa používa niekoľko rôznych postupov, ako tieto body nájsť. Napríklad metóda navrhnu-
tá Gailom Gordonon [12], má ako vstup hĺbkovú mapu a body hľadá využitím analýzy
zakrivenia. Douros a Buxton [8] zase predstavili postup, kde sú časti 3D modelu nahrá-
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dzané rôznymi typmi kvadratického povrchu. Zo zisteného typu povrchu potom možno
jednoducho odvodiť, o akú časť tváre sa jedná.
Oba typy metód sú však pre potreby tejto práce príliš robustné. Predchádzajúce zarov-
nania vstupného modelu tváre do referenčnej polohy totiž proces vyhľadania významných
bodov významne zjednodušuje. Z referenčného modelu možno odvodiť polohy jednotlivých
častí tváre, v ktorých sa významné body nachádzajú.
Metóda použitá pre detekciu významných bodov v tejto práci vychádza z detekcie po-
písanej v časti 2.3.3. V dôsledku zarovnania modelu sa ale netreba zaoberať chybami
spôsobenými neštandardne natočenou tvárou a proces sa teda ešte viacej zjednodušuje.
Na základe nájdených významných bodov potom nasleduje rozdelenie hĺbkovej mapy sa
jednotlivé časti.
4.4.1 Detekcia významných bodov
Ako prvá je nájdená poloha špičky nosa a na jej základe sú potom odvodené oblasti pre
nájdenie ďalších významných bodov. Hĺbková mapa je vlastne 2d matica bodov, takže x
a y súradnica vlastné udáva poradové číslo stĺpca a riadku tejto matice.
Špička nosa
Detekcia pozostáva z dvoch krokov. Najskôr sa nájde y súradnica a následne jej odpove-
dajúca x súradnica.
Pre detekciu y súradnice sa vytvorí y-projekcia tváre - krivka profilu. Výpočet sa
realizuje nájdením maximálnej hĺbkovej hodnoty pre každý riadok hĺbkovej mapy. Ukážku
tejto projekcie je možno vidieť na obr. 4.3. Pri praktickom nasadení by ale napríklad
nevhodný účes mohol spôsobiť, že v profilovej krivke budú mať vlasy vyššiu hodnotu ako
samotná špička nosu. Z tohto dôvodu sa maximum nehľadá z celej krivky, ale skúma sa len
oblasť, kde by sa špička nosa mala nachádzať. Miesto približnej polohy je dané procesom
normalizácie a pre všetky, správne zarovnané tváre, je zhodné.
Obrázok 4.3: Ukážka y-projekcie profilu tváre. Na krivke je možné zreteľne rozpoznať
oblasť očí, nosa a úst. Zelený kruh označuje maximálnu hodnotu hĺbky, teda y súradnicu
špičky nosa.
Pre určenie x súradnice sa zase vytvorí x-projekcia profilu tváre. Nie je ale nutné
počítať celú projekciu prechádzaním všetkých stĺpcov matice, stačí prechádzať tie, ktoré sú
v blízkosti už detekovanej y súradnice nosa. Ukážka x-projekcie je zobrazená na obr. 4.4.
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Obrázok 4.4: Ukážka x-projekcie profilu tváre. Zelený kruh označuje maximálnu hodnotu
hĺbky, teda x súradnicu špičky nosa.
Kútiky nosa
Detekcia kútikov nosa sa realizuje už len v malej oblasti tváre odvodenej podľa špičky nosa.
Pre určenie x súradnice sa vypočíta x-projek Pre detekciu kútikov nosa sa v oblasti opäť
vypočíta x-projekcia profilu tváre. Z krivky profilu sa následne určí jej gradient, ktorý
určuje zmenu krivosti krivky profilu. Ak stúpne nad určitú hodnotu, znamená to začiatok
okraja nosa. Ukážka určenia tejto pozície je na obr. 4.5.
Kútiky nosa sa určujú, aby bolo možné určiť šírku nosa v jeho spodnej časti. To sa
dosiahlo nájdením x súradnice. Presná detekcia súradnice y teda nie je potrebná a plne
postačí, ak zostane zhodná z y súradnicou špičky nosa.
Obrázok 4.5: Ukážka nájdenia x súradníc pravého a ľavého kútiku nosa. Červený filter
znázorňuje hranicu, nad ktorou je stúpanie krivky profilu dostatočné, aby mohlo byť pova-
žované za začiatok bočnej strany nosa.
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Spodok nosa
Súradnice spodného okraju nosa sa opäť určia postupne. Oblasť výpočtu leží pod špičkou
nosa. Pre určenie y súradnice sa vytvorí y-projekcia profilu tváre, z ktorej sa vypočíta
gradient. V oblasti začiatku nosa dosahuje gradient maximálnych hodnôt. Ako x súradnica
spodnej časti nosa je zvolená súradnica začiatku stúpania maximálnej špičky gradientu.
Pre lepšie znázornenie je určenie spodnej časti nosa ukázané na obrázku 4.6.
Pre určenie x súradnice je potrebné vypočítať maximálnu hodnotu bodov, s rovnakou
y súradnicou, ako má spodok nosa.
Koreň nosa
Pozícia koreňa nosa je dôležitá pre bližšie určenie oblasti očí. Pre jej určenie sa postupuje
zhodne ako v prípadne určenia súradníc spodnej časti nosa, ale ako oblasť hľadania je
zvolená časť tváre nad špičkou nosa. Z y-projekcie profilu sa teda určí gradient a hľadá sa
miesto v smere od špičky nosa, kde krivka profilu prestáva klesať a začína stúpať. Keďže
krivka v oblasti nosu nemusí byť nepretržite klesajúca, pozícia koreňa je hľadávaná až do
určitej vzdialenosti od špičky nosa. Určenie y súradnice je zobrazené na obr. 4.6.
Súradnica x sa určí ako maximum z hodnôt s rovnakou y súradnicnou ako má koreň
nosa.
Obrázok 4.6: Ukážka nájdenia y súradnice koreňa nosu (zelená oblasť) a spodnej časti nosu
(červená oblasť).
4.4.2 Rozdelenie
Jedným z cieľov tejto práce je porovnávať jednotlivé oblasti tváre a nepoužívať teda holis-
tický metódu vlastných tvárí. Hĺbková mapa je teda delená na obdĺžnikové oblasti, ktorých
veľkosť vychádza z polohy jednotlivých významných bodov tváre. Metóda vlastných tvárí
vyžaduje, aby všetky vstupné oblasti použité pre vytvorenie PCA podpriestoru alebo pri
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neskoršom premietaní do tohto podpriestoru mali zhodné rozmery. Jednotlivé významné
body však majú v rôznych tvárach rôznu polohu a teda aj delené oblasti sú rôzne veľké.
Je teda nutné rozmery jednotlivých oblastí veľkostne normalizovať. Z tohto dôvodu je pri
inicializácii biometrického systému spočítaná priemerná poloha jednotlivých významných
bodov tváre. Na základe nich je stanovená priemerná veľkosť jednotlivých delených oblastí.
Po rozdelení konkrétnej tváre je potom každá oblasť veľkostne normalizovaná na priemernú
veľkosť príslušnej oblasti.
Postupne boli vytvorené 3 modely rozdelenia tváre, ktoré je možné vidieť na obr. 4.7.
rozdelenie 1 je základné horizontálne rozdelenia podľa spodnej časti nosa na oblasť úst
a oblasť nosa a očí.
rozdelenie 2 vychádza z prvého, pričom pridáva horizontálne rozdelenie hornej časti tváre
na oblasť dolnej časti nosa a oblasť očí. Hranica rozdelenia je vypočítaná ako stred
medzi hodnotou y súradnice špičky nosa a koreňa nosa. Celkovo je teda oblasť tváre
rozdelená na tri horizontálne pásy.
rozdelenie 3 delí tvár na 6 oblastí. Oblasť očí je podla koreňa nosa vertikálne rozdelená,
čím vznikla oblasť pravého oka a oblasť ľavého oka. Oblasť nosa je tiež vertikálne
rozdelená podla koreňov nosa na 3 oblasti. Pravé líce, nos a ľavé líce. Poslednou
oblasťou je oblasť úst, ktorá zostáva oproti predchádzajúcemu modelu nezmenená.




V tejto kapitole budú experimentálne určené a vylepšené parametre navrhnutého biomet-
rického systému. Najskôr je uvedený spôsob testovania, za ktorým nasleduje popis jednot-
livých experimentov spolu s komentárom k ich výsledkom. V závere kapitoly je vyvinutý
systém porovnaný s existujúcimi riešeniami.
5.1 Spôsob testovania
Na účely testovania bude využitá databáza FRGC, konkrétne čast zozbieraná na Jeseň
2013. Množinu modelov tvárí je nutné rozdeliť do 3 disjunktných množín. Prvá bude
slúžiť pre vytvorenie priemernej tváre a PCA podpriestoru využívaného metódou vlastných
tvárí. Druhá testovacia množina bude potrebná pre nastavenie parametrov porovnávacieho
algoritmu. Tretia množina bude najrozsiahlejšia a bude tu prebiehať finálne testovanie
výkonnosti algoritmu.
Každá osoba má v databáze niekoľko modelov pri rôznych výrazoch tváre. Testovanie
teda bude prebiehať systémom porovnania každý s každým. Jednotlivé modely sú vhodne
pomenované, takže je možno rozlíšiť, či sa porovnávajú tváre od rôznej alebo totožnej
osoby. Výsledok testovania každej dvojice bude zaznamenaný a na ich základe sa potom
určí rozloženie právoplatných a neprávoplatných rysov, ERR a prípadne ďalšie potrebné
metriky.
Aby bol výsledok reprezentatívny, testovacia množina musí obsahovať dostatočný počet
tvárí. Pre testovanie teda bude zvolených 600 tvárí od 111 rôznych osôb, čo pri porovnaní
každý s každým dáva necelých 180 000 porovnaní.
Pre potreby testovania bude proces spracovania modelu tváre rozdelený na 2 časti.
Prvá čast, ktorá zahrňuje normalizáciu a vytvorenie hĺbkovej mapy je výpočtovo náročná
a preto budú vytvorené hĺbkové mapy uložené využitím OpenCV triedy cv::FileStorage.
Rovnako budú týmto spôsobom uložené aj vytvorené PCA podpriestory a všetky ostatné
parametre vytvorené z druhej testovacej množiny, ktoré sú potrebné pre testovanie.
V spracovávanej množine vstupných modelov sa samozrejme vyskytli aj modely, ktoré
algoritmus normalizácie nedokázal správne zarovnať. Celková miera neschopnosti získať
dáta FTA je na úrovni 6 %. Ďalšie modely tváre boli vyradené pre neschopnosť správne




Nájdenie najvhodnejšieho algoritmu porovnania tvárí zahrňuje vykonanie celej rady experi-
mentov. Úspešnosť daného experimentu bude hodnotená na základe miery vyrovnania chýb
EER pre všetky tri typy rozdelenia. Pre lepšiu orientáciu vo výsledkoch testovania bude do
experimentov zahrnuté aj tzv. rozdelenie 0, pri ktorom sa tvár porovnáva holisticky, teda
nedelí sa.
Nasleduje podrobný popis vykonaných experimentov spolu s popisom výsledkov, ktoré
sa nimi dosiahli.
5.2.1 Oblasť záujmu
Prvým krokom je určenie oblasti záujmu, teda časti tváre, ktorá bude slúžiť pre porovnanie.
Vybraná oblasť bude mať tvar obdĺžnika. Poloha tváre je v rámci hĺbkovej mapy normali-
zovaná, predmetom experimentov bude teda len určenie správnych rozmerov obdĺžnikovej
oblasti.
Z uskutočnených experimentov vyplynulo, že vhodná oblasť záujmu by mala zahŕňať
len oblasti s vysokou mierou medzitriednej variability, teda oblasť očí, nosa a prípadne úst.
Naopak, nie je vhodne rozširovať túto oblasť na čelo, do ktorého často zasahuje aj účes,
čo zvyšuje vnútrotriednu variabilitu. Ďalšie zlepšenie bolo dosiahnuté pri výrezoch, ktoré
nezahrňovali oblasť brady, ale končili na úrovni pier. Výslednú oblasť tváre je možno vidieť
na obr. 5.1.
Obrázok 5.1: Výrez tváre, tzv. oblasť záujmu, podľa ktorej bude rozpoznávanie realizované.
5.2.2 Metrika porovnania
Pri porovnaní tváre je dôležité zvoliť vhodnú metriku porovnania. Nedá sa dopredu jed-
noznačne určiť, ktorá metrika je najlepšia, pretože pre každý biometrický systém môže byť
vhodná iná. Skúmané budú metriky euklidovská, manhattanská a korelačná. Keďže vý-
sledná hodnota euklidovskej a manhattanskej metriky je súčet rozdielov medzi jednotlivými
prvkami porovnávaných oblastí, čím väčšia je táto oblasť, tým väčšia je aj absolútna hod-
nota súčtu. Pre určenie výsledného ERR všetkých oblastí je teda nutné čiastočné výsledky
normalizovať. Ako normalizačná technika bude použitá technika z-skóre. Výsledok kore-
lácie, naopak, nie je nutné normalizovať, pretože je to vždy hodnota z intervalu < 0, 2 >.
Pre zlúčenie skóre porovnania jednotlivých oblastí bude použitý jednoduchý súčet.
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Výsledok porovnania jednotlivých metrík možno vidieť na obr. 5.2. Najvhodnejšia sa
ukázala byť korelačná metrika. S miernym odstupom potom nasleduje manhattanská met-
rika a najhoršie výsledky dáva euklidovská metrika. Pri ďalších experimentoch bude teda
využívaná korelačná metrika.
Obrázok 5.2: Graf ukazuje rozdiely pri použití rôznych typov metrík. Najvhodnejšia met-
rikou pre tento biometrický systém je korelačná metrika.
5.2.3 Rozlíšenie hĺbkovej mapy
Výsledná oblasť záujmu má rozlíšenie 200 x 190 bodov. Naskytuje sa otázka, aký vplyv
má rozlíšenie vytváranej hĺbkovej mapy na výsledok porovnania. Obrázok bude teda pri
experimentoch zmenšený na rôzne rozmery pri zachovaní pomeru strán. Ďalšou úlohou
bude nájsť najvhodnejšiu interpoláciu pre výpočet hodnôt bodov nového obrazu.
Vyskúšaná bola bilineárna a kubická interpolácia. Pri použití kubickej interpolácie sa na
obrázku tvorili rôzne artefakty a preto bola vylúčená. Obrázok bol zmenšený na 75 % a 50 %
pôvodnej veľkosti. Výsledné hodnoty EER sa líšia len nepatrne a sú zobrazené na obr. 5.3.
Z grafu je možné usúdiť, že znižujúce sa rozlíšenie vstupnej hĺbkovej mapy sa neprejavuje
na schopnosti algoritmu správne rozpoznávať. Výsledok ale môže byť interpretovaný aj
tak, že aktuálne rozlíšenie hĺbkovej mapy je zbytočne vysoké a môže byť teda znížené na
polovicu.
5.2.4 Rozostrenie
Tento experiment má za úlohu zistiť, aký vplyv na výsledok porovnania bude mat jemné
rozmazanie hĺbkovej mapy. Použité bude Gaussovo rozostrenia. Úlohou bude takisto určiť
vhodnú veľkosť konvolučnej matice a počet iterácií Gaussovho rozostrenia.
Vyskúšaných bolo niekoľko veľkostí konvolučnej matice Gaussovho rozostrenia. Matice
veľkosti 7 x 7 a väčšie spôsobili prílišné rozmazanie už pri prvej iterácii. Výber sa teda zúžil
na konvolučné matice veľkosti 5 x 5 a 3 x 3. Ako ideálna veľkosť sa nakoniec ukázala 3 x 3
pri vykonaní len 2 iterácií. Opakovanie väčšieho počtu iterácií alebo použitie konvolučnej
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Obrázok 5.3: Ukážka vplyvu rozlíšenia vstupnej hĺbkovej mapy na výkon algoritmu. Hĺb-
ková mapa bola zmenšená na 75 % a 50 % pôvodnej veľkosti. Na výslednom EER sa táto
zmena v podstate neprejavila.
matice väčších rozmerov prinieslo horšie výsledky, ako nepoužitie rozostrenia. Výsledky je
možne vidieť na obr. 5.4.
5.2.5 Zlúčenie skóre
Doteraz bola pre zlúčenie skóre použitá jednoduchá suma. Ako je možné vidieť v tabu-
ľke 5.1, jednotlivé oblasti tváre dávajú rôzne kvalitné výsledky. Pri fúzii pomocou jednodu-
chej sumy však majú všetky oblasti na výsledok rovnaký vplyv. Pre výraznejšie zastúpenie
oblastí, ktoré dávajú lepší výsledok na celkovom skóre, by bolo vhodnejšie pre zlúčenie
použiť váženú sumu. Predmetom experimentov teda bude nájsť vhodný spôsob nájdenia
váhových koeficientov.
rozdelenie 1 rozdelenie 2 rozdelenie 3
EER EER EER
oblasť [%] oblasť [%] oblasť [%]
oči a nos 12,7 oči 15,0 ľavé oko 14,5
ústa 28,4 nos 16,0 pravé oko 16,9




fúzia: 18,0 14,7 15,0
Tabuľka 5.1: Výsledky porovnania biometrickým systémom pri použití 50 % rozlíšenia,
Gaussovho rozostrenia 2 x (3 x 3), korelácie a fúzie pomocou jednoduchej sumy. Rôzne ob-
lasti poskytujú rôzne kvalitné výsledky.
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Obrázok 5.4: Ukážka vplyvu Gaussovho rozostrenia na schopnosť biometrického systému
rozpoznávať. Vykonanie 2 iterácií pri veľkosti konvolučnej matice 3 x 3 mierne vylepšilo
EER. Naopak, použitie matice väčších rozmerov alebo väčšieho počtu iterácií prinieslo
horšie výsledky, ako nepoužitie žiadneho rozostrenia.
Najvhodnejším spôsobom pre určenie váh koeficientov sa ukázalo využiť hodnotu EER
z jednotlivých porovnávaných oblastí. Hodnota EER sa získa z druhej testovacej množiny
tvárí. Odpovedajúca váha danej oblasti je potom vypočítaná ako doplnok EER do istej
prahovej hodnoty. Čím vyšší je tento prah, tým majú váhy na celkový výsledok zlúče-
nia menší vplyv. Východzia hodnota prahu je 50 %, čo odpovedá systému s polovičnou
úspešnosťou rozpoznania. Ukážka odvodenia váhových koeficientov z EER a ich vplyv na
celkový výsledok možno vidieť na obr. 5.5.
váha výsledok vážený
oblasť EER (prah 0,4) porovnania výsledok
oči 0,15 0,25 0,85 0,2125
nos 0,16 0,24 0,73 0,1725
ústa 0,28 0,12 1,42 0,1704
Tabuľka 5.2: Ukážka odvodenia váhových koeficientov z EER danej oblasti a ich vplyv na
celkový výsledok porovnania. Možno vidieť, že nepriaznivý výsledok oblasti úsť, má po
zvážení menší vplyv na celkový výsledok porovnania.
Vplyv použitia váženej sumy na celkové ERR, pri rôznych hodnotách prahu, je ukáza-
ný na obr. 5.5. Prah 40% najlepšie odráža zastúpenie jednotlivých oblastí na správnom
výsledku. Pri použití nižších prahov by mohla nastať situácia, keď ERR bude väčšie ako
samotný prah, čím by sa váha danej oblasti vynulovala. Takéto nízke hodnoty neboli teda
ani uvažované.
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Obrázok 5.5: Graf ukazuje výsledky zlúčenia skóre využitím váženej sumy. Hodnota vá-
hového koeficientu pre príslušnú oblasť je určená ako doplnok jej hodnoty ERR k prahu.
Použitie váženej sumy vedie k lepším výsledkom, ako použitie jednoduchej sumy.
5.2.6 Algoritmus ARENA
Algoritmus ARENA [34] predstavuje najjednoduchší spôsob porovnania tvárí. Obrázky
tvárí žiadnym spôsobom neupravuje alebo neprevádza do iných foriem, jednoducho ich
porovná stanovenou metrikou. Takéto porovnanie ale správne funguje, len ak je rozlíšenie
obrázku tváre dostatočne malé, teda približne 50 x 50 bodov, či ešte menšie. Región záujmu
využívaný pre potreby algoritmu vlastných tvárí je značne väčší, avšak po jeho rozdelení na
jednotlivé sémantické oblasti tváre je už ich veľkosť vhodná pre použitie algoritmu ARENA.
Porovnanie využitím algoritmu ARENA bude slúžiť pre overenie, či operácie spojené
s vytváraním a premietaním do PCA podpriestoru sú implementované správne. Ak by
výsledky algoritmu ARENA boli značne lepšie ako výsledky použitím vlastných tvárí, uka-
zovalo by to na možnú chybu v implementácii.
Výsledky použitia algoritmu ARENA sú porovnateľné s výsledkami algoritmu vlastných
tvárí. Ďalším krokom teda bude zlúčenie výsledkov oboch algoritmov.
Spoločné použitie algoritmov ARENA a vlastné tváre prinieslo lepšie rozpoznávacie
schopnosti vyvíjaného biometrického systému. Vo všetkých troch uvažovaných rozdeleniach
nastalo zlepšenie. Pri metóde rozdelenie 2 bola prvý krát prekonaná hranica 13 % ERR.
Graf na obr. 5.6 zobrazuje výsledky oboch algoritmov ako aj ich zlúčenia.
5.2.7 Dôležitosť detekcie významných bodov
Oblasť záujmu je na jednotlivé sémantické časti tváre delená podľa polohy významných
bodov tváre. Delenie je teda pružné. Nájdenie významných bodov tváre zvyšuje hodnotu
FTA, pretože na nie všetkých tvárach sa ich podarí správne detekovať. Vyvstáva teda
otázka, aké zlepšenie prináša delenie podla významných bodov, oproti možnému rigidnému,
teda statickému deleniu. Pri rigidnom delení by odpadol proces hľadania významných
bodov. Pre tento účel budú vytvorené ďalšie 3 delenia, ktoré budú sémanticky odpovedať
trom pôvodným deleniam. Rozmery jednotlivých častí tváre budú ale pevne dané a teda
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Obrázok 5.6: Graf ukazuje výsledky porovnania použitím algoritmu ARENA a Vlasných
tvárí. Modrá čiara ukazuje zlúčenie hodnôt z oboch algoritmov.
nebudú sa meniť vplyvom polohy významných bodov. Pre experiment bude využitá metóda
vlastných tvárí.
rozdelenie 1s Tvár je rozdelená horizontálne na 2 rovnako veľké oblasti. Vo vrchnej ob-
lasti by sa teda mali nachádzať oči a horna čast nosa, v spodnej oblasti dolná čast
nosa a ústa.
rozdelenie 2s Tvár je rozdelená horizontálne na 3 rovnako vysoké pruhy. V najvyššom
pruhu by sa mali nachádzať oči, v strednom pruhu nos a v spodnom ústa.
rozdelenie 3s Najskôr je tvár rozdelená rovnako ako v prípade metódy 2s. Následne je
najvyšší pruh vertikálne rozdelený na 2 polovice. Stredný pruh je zase vertikálne
rozdelený na 3 rovnako široké oblasti.
Už pri implementácii rigidného delenia sa ukázalo, že toto rozdelenie celkom dobre odpo-
vedá pružnému rozdeleniu, čo je spôsobené vhodným určením oblasti záujmu. Experiment
túto domnienku potvrdil. Rozdiel vo výsledkoch je prekvapujúco malý. Najväčší je v prí-
pade rozdelenia tváre na 3 pruhy, avšak aj tu je rozdiel len zhruba 1 % EER. Výsledky
jednotlivých metód je možné vidieť na obr. 5.7.
5.3 Výsledný biometrický systém
Vyhodnotenie vykonaných experimentov viedlo k zostaveniu finálneho biometrického sys-
tému, ktorý využíva nasledujúce postupy a techniky:
• Hĺbková mapa je pred vstupom upravená dvoma iteráciami Gaussovho rozostrenia
s veľkosťóu konvolučnej matice 3 x 3 bodov.
• Oblasť záujmu je totožná ako na obr. 5.1, avšak použité rozlíšenie je 100 x 95 bodov.
Pre delenie je využité rozdelenie 2, teda oblasť záujmu je rozdelená na 3 horizontálne
pruhy, ktorých výška závisí od polohy významných bodov tváre.
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Obrázok 5.7: Graf ukazuje výsledok porovnania algoritmom vlastných tvárí pri použítí
pružného a rigidného zobrazenia.
• Ako metrika porovnania je využitá korelácia.
• Pre zlúčenie skóre je využitá vážená suma. Váhové koeficienty jednotlivých oblastí sú
určené ako doplnok ich EER k hodnote 40 %.
• Systém kombinuje výstupy z algoritmu vlastných tvárí a algoritmu ARENA.
Výsledné hodnoty FMR a FNMR zobrazuje graf na obr. 5.8.
5.3.1 Porovnanie s existujúcimi riešeniami
Vyvinutý systém bude porovnaný s ďalšími systémami využívajúcich databázu FRGC. Vý-
sledky najlepších rozpoznávacích algoritmov boli boli zverejnené vo Face Recognition Ven-
dor Test 2006 (ďalej len FRVT) [30].
Testované algoritmy využívajú dva typy porovnania. Prvý typ porovnávania sa nazýva
jedna k jednej (angl. one-to-one). Toto Porovnanie je výhradnou funkciou vstupných
biometrických vlastností. Druhý typ sa označuje ako normalizované porovnávanie (angl.
normalization matching). Pri tomto spôsobe sa vstupné biometrické charakteristiky najskôr
premietnu do vytvoreného podpriestoru a až následne sa porovnávajú. Biometrický systém
vyvinutý v tejto práci využíva oba typy. Algoritmus ARENA porovnáva hĺbkové mapy
priamo, zatiaľ čo algoritmus Vstupných tvárí ich najskôr premietne do vytvoreného PCA
podpriestoru a až následne porovná.
Testovanie FRVT kombinovalo rôzne parametre a využitie rôznych testovacích mno-
žín, takže celkový výsledok je daný rozpätím získaných výsledkov. Pre účely porovnania
tohto vyvinutého biometrického algoritmu bude ako výsledok príslušného algoritmu braná
hodnota mediánu z rozpätia hodnôt.
Výkonnosť biometrických algoritmov sa vo FRVT hodnotí na základe pomeru chybne
odmietnutých právoplatných užívateľov pri umožnení prijatia 1 neprávoplatného užívateľa
z 1 000. Udáva sa teda hodnota FMR pri FNMR = 0,001.
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Obrázok 5.8: Graf ukazuje výsledné hodnoty FMR a FNMR navrhnutého biometrického
systému.
Porovnanie biometrického systému vyvinutého v tejto práci s algoritmami z FRVT je
zhrnuté na obr. 5.9. Algoritmus Viisage-n dosahuje úroveň FMR = 0,01, čo predstavuje
najlepší výsledok zo všetkých. Štvrtý v poradí je algoritmus Geometrix, ktorý dosahuje
FMR = 0,08. Algoritmus vyvinutý v tejto práci vykazuje FMR = 0,73 pri FNMR = 0,001.
Z tohto pohľadu je teda zhruba 9 x horší ako algoritmus Geometrix.
Obrázok 5.9: Graf zobrazuje výkonnosť vyvinutého biometrického systému pri porovnaní




Deklarované ciele tejto diplomovej práce boli úspešne splnené. Práca oboznamuje čitateľa
s prostredím biometrických systémov. V kapitolách 1 a 2 mu podáva stručný prehľad o dô-
ležitých pojmoch z oblasti biometrie, o fungovaní biometrického systému ako aj o spôsobe
hodnotenia jeho výkonnosti. Vysvetlený je pojem multimodálny systém a to spolu s mo-
žnými postupmi zlučovania výsledkov z jeho jednotlivých častí. Nasleduje popis rôznych
princípov a technológií využívaných pri rozpoznávaní modelu tváre. Kapitola 3 pokračuje
návrhom biometrického systému pre rozpoznávanie 3D modelu tváre využívajúceho pritom
anatomické rysy tváre. V kapitole 4 bol popísaný spôsob implementácie algoritmov bio-
metrického systému spolu z riešeniami vzniknutých problémov. V záverečnej kapitole 5 boli
popísané vykonané experimenty a postupné zlepšovanie parametrov systému.
Prínos práce spočíva v návrhu biometrického systému, ktorý neporovnáva tvár ako ce-
lok, ale po jej jednotlivých častiach. Pre normalizáciu polohy tváre bola využitá technika
zarovnania pomocou priemerného modelu, ktorá je oproti iným technikám robustnejšia.
Celkovo boli predstavené tri delenia tváre. Rozdelenie tváre na základe anatomických ry-
sov ukázalo lepšie výsledky, ako holistická metóda porovnania. Výkon biometrický systému
za svetovou špičkou zaostáva, avšak vplyvom uskutočnených experimentov sa podarilo hod-
notu EER znížiť o viac ako 3 %. Experimenty zároveň ukázali, že proces delenia na základe
polohy významných bodov tváre prináša len mierne lepšie výsledky ako sémanticky rovnaké
rigidné delenie. Konečný systém kombinuje výstupy z algoritmu vlastných tvárí a algorit-
mu ARENA. Celkový výsledok je lepší ako čiastočné výsledky porovnania z jednotlivých
oblastí tváre.
Za osobný prínos práce považujem získanie vedomostí z diskutovanej problematiky ako
aj praktických skúseností z návrhu a následného testovania biometrického systému.
6.1 Možnosti budúcej práce
Táto práca predstavuje prvý pokus autora o vytvorenie biometrického systému, budúci roz-
voj je teda možný v mnohých oblastiach. Hlavný smer zlepšenia je pri spracovaní vstupného
modelu tváre až po samotné delenie oblasti záujmu.
Proces normalizácie zarovnania je v súčasnej podobe značne výpočtovo náročný. Súčas-
ná implementácia navyše vyraďuje zhruba 6 % vstupných modelov. Jednou z príčin tohto
pomerne vysokého čísla je vylúčenie chybne naskenovaných modelov, ktoré majú niektoré
body tváre v smere osy z výrazne vysunutejšie ako špička nosa. Priemerná tvár je potom
často v prvom rade zarovnaná práve na tieto vystúpené body a až ďalšími iteráciami sa
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postupne približuje na správne miesto. Vo väčšine prípadov však ICP algoritmus prestane
konvergovať a nastáva chybné zarovnanie. Vhodné by teda bolo model tváre skontrolovať
a opraviť ešte pred samotným procesom zarovnania.
Predstavený spôsob detekcie významných bodov prináša dobré výsledky. Jedinú vý-
nimku tvorí určenie pozície koreňa nosu. Súčasný algoritmus počíta s tým, že oblasť nosu
sa v profilovej krivke tváre ukazuje ako stúpajúca oblasť. U niektorých ľudí je však profil
nosu natoľko sploštený a prepojený s čelom, že detekcia súradnice y je problematická. Lepší
výsledok by sa mohol docieliť využitím faktu, že oblasť koreňa nosa leží medzi očami, ktoré
sú do okolitému povrchu výrazne zastrčené.
Ako už bolo zmienené, jeden z experimentov ukázal, že delenie tváre na základe polo-
hy významných bodov prináša len mierne lepšie výsledky ako sémanticky rovnaké rigidné
delenie. Tieto výsledky by určite bolo vhodné ďalej preskúmať s dôrazom na hľadanie
takého rigidného zarovnania, ktoré by prinášalo rovnaké výsledky ako pružné zarovnanie.
Nájdením takéhoto rozdelenia by sa proces detekcie významných bodov mohol vypustiť.
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./lib/ dokumentácia zdrojových kódov
./src-app/ zdrojové súbory biometrického systému
./src-doc/ zdrojové súbory technickej správy
./sys-dir/ súborová štruktúra biometrického systému
xmicha44.pdf technická správa




Biometrický systém je nutné pred spustením porovnávania inicializovať. Inicializácia za-
hŕňa vytvorenie priemernej tváre, PCA podpriestoru a ďalších parametrov potrebných pre
porovnávanie modelov tvárí. Všetky parametre sú serializované a uložené v odpovedajú-
cich súboroch. Systém pred vykonaním porovnávania alebo evaluácie vyžaduje nasledujúcu
súborovú štruktúru
./averageFace/averageFace final norm.obj priemerný model tváre
./averageFace/averageFace final.xml hĺbková mapa celej priemernej tváre
./compare result/ výsledky porovnania z evaluácie
./created depthmap/ vytvorené hĺbkové mapy
./landmarks/average-landmarks.xml priemerná pozícia významných bodov tváre
./score data init/ parametre potrebné pre fúziu skóre
./subspaces PCA podpriestor
Pri procese inicializácie si túto štruktúru systém automaticky vytvorí. Pre demonštračné
použitie systému je táto štruktúra priečinkov aj s potrebnými súbormi uložená na dodanom
CD.
Systém je pre demonštračné účely možné spustiť z príkazového riadka a podporuje
nasledujúce príkazy:
porovnanie dvoch 3D modelov tvárí






Samotné vytvorenie hĺbkových máp je výpočtovo náročné a preto je tento proces od







Systém porovná všetky tváre v priečinku hĺbkových máp systémom každý s každým.
Výsledná hodnota EER je vypísaná na štandardný výstup.
./biosys --crdepthamps
--evaluate <path-to-root-direcotry>
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